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RESUMO
Esta dissertac¸a˜o aborda a aplicac¸a˜o de infereˆncia e decisa˜o probabil´ıs-
tica ao campo de pesquisa das redes sem fio cognitivas. Na busca
pela autoconfigurac¸a˜o e reconfigurac¸a˜o dos equipamentos de rede sem
fio, a aplicac¸a˜o de redes bayesianas e teoria da decisa˜o mostraram-
se promissoras no sentido de extrapolar os limites das redes cognitivas,
permitindo a tomada de decisa˜o a fim de possibilitar na˜o apenas o com-
partilhamento do espectro com usua´rios prima´rios, como tambe´m com-
partilhar os pro´prios recursos computacionais (equipamentos e conexa˜o
com a internet) com usua´rios circunvizinhos. Neste sentido, a presente
dissertac¸a˜o apresenta dois modelos bayesianos, o primeiro dedicado
ao sensoriamento do espectro e o segundo dedicado a` caracterizac¸a˜o
e decisa˜o no espectro, com o objetivo de, respectivamente, aumentar a
acura´cia na detecc¸a˜o de usua´rios prima´rios e gerenciar a conectividade
da rede entre usua´rios prima´rios, secunda´rios proprieta´rios dos equipa-
mentos e secunda´rios na˜o proprieta´rios. Por fim, o objetivo u´ltimo
deste trabalho e´ fornecer bases tecnolo´gicas para o compartilhamento
altru´ısta da conectividade a` internet, esperando sua aplicac¸a˜o para fins
sociais.
Palavras-chave: redes cognitivas, ra´dio cognitivo, inclusa˜o digital,
wireless, bayesianas, probabil´ıstica, teoria da decisa˜o, autoconfigurac¸a˜o,
reconfigurac¸a˜o, altru´ısmo, compartilhamento de recursos

ABSTRACT
This thesis addresses the application of probabilistic inference and de-
cision to the research field of cognitive wireless networks. In the search
for autoconfiguration and reconfiguration of wireless network equip-
ment, application of Bayesian networks and decision theory have shown
promise in order to transcend the limits of cognitive networks, enabling
decision-making in order to enable not only the sharing of spectrum
with primary users as well as share their own computing resources
(equipment and Internet connection) with surrounding users. In this
sense, this paper presents two Bayesian models, the first devoted to
sensing the spectrum and the second devoted to the characterization
and determination in the spectrum, with the purpose of, respectively,
to increase accuracy in detecting primary users and manage the net-
work connectivity between primary users, secondary users owners of
the equipment and not owners. Finally, the ultimate goal of this work
is to provide technological basis for the unselfish sharing of connectivity
to the Internet waiting for your application for social ends.
Keywords: cognitive network, cognitive radio, digital inclusion, wire-
less, bayesian, probabilistic, decision theory, autoconfiguration, recon-
figuration, altruism, resource sharing
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1 INTRODUC¸A˜O
1.1 DEFINIC¸A˜O DO PROBLEMA E PROPOSTA
A motivac¸a˜o para a busca de um aproveitamento mais ha´bil do
espectro e, por conseguinte, a formulac¸a˜o do conceito de redes cogniti-
vas, teve in´ıcio com o relato´rio da Comissa˜o Federal de Comunicac¸a˜o
estadunidense (FCC) (FCC, 2002), que determinou que o problema de
escassez do espectro era na realidade um problema de alocac¸a˜o do es-
pectro, pois a maior parte do espectro e´ reservada a usua´rios que na˜o
utilizam na totalidade a largura de banda alocada. Um exemplo t´ıpico
e´ a transmissa˜o de televisa˜o, sistema este que possui uma ampla faixa
de Very High Frequency (VHF) e Ultra High Frequency (UHF) licenci-
ada, pore´m, na maioria dos munic´ıpios, poucas emissoras de TV atuam,
levando a uma subutilizac¸a˜o da largura de banda alocada.
Em seguida a` emissa˜o do relato´rio do FCC, o Instituto de En-
genheiros Eletricistas e Eletroˆnicos (IEEE) deu in´ıcio ao incentivo de
pesquisas que estimulassem a utilizac¸a˜o mais inteligente do espectro
por parte dos equipamentos computacionais como o cla´ssico (AKY-
ILDIZ et al., 2006). Apesar de o conceito de rede cognitiva (CN)
ser difuso e aplicado a va´rias tecnologias de rede, como explanado em
(THOMAS; DASILVA; MACKENZIE, 2005), consideraremos aqui que
uma CN e´ uma rede formada por equipamentos dotados de ra´dios ca-
pazes de perceber o meio onde esta˜o atuando e reconfigurar-se a fim de
na˜o causar interfereˆncias a usua´rios prima´rios (PUs). Adjacentemente
ao conceito de CNs, comec¸aram a ser pesquisadas as caracter´ısticas
necessa´rias aos equipamentos, para que estes pudessem chamar-se “cog-
nitivos”. Grandes contribuic¸o˜es foram feitas pelo Broadband Wireless
Networking Lab (AKYILDIZ, ) e pela equipe do Dr. Ian F. Akyildiz.
Em (AKYILDIZ et al., 2006), Alkyildiz postula que um ra´dio cognitivo
(CR) deve ser capaz de promover:
• sensoriamento do espectro - detectando segmentos de espectro
na˜o utilizados e compartilhando espectro sem causar interfereˆncia
destrutiva com outros usua´rios;
• gerenciamento do espectro - capturando a melhor faixa de espec-
tro dispon´ıvel a fim de atingir os requisitos de comunicac¸a˜o;
• mobilidade no espectro - mantendo a comunicac¸a˜o mesmo durante
a transic¸a˜o para outras faixas de espectro;
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• compartilhamento do espectro - providenciando um me´todo de or-
ganizac¸a˜o confia´vel que viabilize a coexisteˆncia em meio a outras
redes cognitivas.
Estes conceitos foram consolidando-se ao longo de va´rios trabal-
hos da comunidade cient´ıfica, como (AKYILDIZ et al., 2006), (AKY-
ILDIZ; LEE; CHOWDHURY, 2009b) e (AKYILDIZ; LEE; CHOWD-
HURY, 2009a), ficando fortemente associados ao conceito de CRs —
conceito este que, na grande maioria dos artigos, acaba por sobressair-se
ao de CNs.
Assim, ao longo de artigos como (AKYILDIZ et al., 2006) e
(AKYILDIZ et al., 2008), os objetivos de um CR foram sendo consoli-
dados em duas macrofuncionalidades: capacidade cognitiva e reconfigu-
rac¸a˜o. Estas duas funcionalidades, por sua vez, sa˜o antigas necessidades
dos sistemas especialistas, principalmente dos formados por agentes
cognitivos, que buscam, atrave´s da aprendizagem de ma´quina, adquirir
e refinar o conhecimento e as ac¸o˜es sobre o problema para o qual foram
desenvolvidos. Para isto, os sistemas especialistas sa˜o equipados de
uma base de conhecimento, um mecanismo de infereˆncia e mecanismos
de interface com o meio. Este u´ltimo, na maioria das vezes, representa
uma interface com os usua´rios, entretanto, no contexto das CNs, deve
ser composto pelo CR e pela interface com as camadas superiores.
As CNs, por sua vez, no que se refere a gerenciamento do es-
pectro, necessitam lanc¸ar ma˜o de teorias desenvolvidas no campo da
inteligeˆncia artificial e outras a´reas do conhecimento que abordam a
tomada de decisa˜o. No contexto desta dissertac¸a˜o, foram escolhidos
como instrumento teo´rico para abordar o gerenciamento do espectro os
fundamentos de teoria da decisa˜o.
Incluindo-se enta˜o o tema “Acesso participativo e universal do
cidada˜o brasileiro ao conhecimento” — o terceiro item dos “Grandes
Desafios da Computac¸a˜o 2006-2016”(SBC, Ultima visita em 21 de maio
de 2011.), proposto pela Sociedade Brasileira de Computac¸a˜o — a` pro-
posta de unir CNs e teoria da decisa˜o, pretende-se posicionar o presente
trabalho de forma que na˜o somente represente um estudo no estado da
arte sobre redes cognitivas, como tambe´m esteja alinhado a`s necessi-
dades de desenvolvimento cient´ıfico tipicamente brasileiras.
Combinar CNs e teoria da decisa˜o visando a capacidade de lib-
erac¸a˜o do acesso a usua´rios circunvizinhos proporciona uma base tec-
nolo´gica para trabalhos futuros que abordem o uso de tais tecnologias
para fins de inclusa˜o digital, tornando enta˜o tal aplicac¸a˜o das CNs con-
vergente para os seguintes itens descritos nos desafios da computac¸a˜o
2006-2016, que versam sobre o acesso do cidada˜o brasileiro ao conhec-
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imento:
“Va´rias a´reas da Computac¸a˜o precisam contribuir para a soluc¸a˜o deste
problema. O acesso ao conhecimento comec¸a com vencer os desafios
das interfaces, em particular a interface de sistemas computacionais
com o cidada˜o. Outros to´picos de pesquisa relacionados e em aberto
envolvem o projeto e desenvolvimento de ambientes com mobilidade e
conscieˆncia de contexto, com hardware de baixo custo e software aber-
tos e adapta´veis a necessidades locais. A produc¸a˜o de conhecimento
passa pela produc¸a˜o de conteu´do e mecanismos eficientes de armazena´-
lo e recupera´-lo, pela criac¸a˜o e disponibilizac¸a˜o de bibliotecas digitais.
Questo˜es afetivas, sociais e culturais em computac¸a˜o sa˜o novas a´reas
que precisam tambe´m ser envolvidas nesta tarefa.
[...]
- Projeto e desenvolvimento apropriado de novas infraestruturas de
hardware e de comunicac¸a˜o;”
Propor a utilizac¸a˜o de tecnologia da informac¸a˜o (TI) para estim-
ular o altru´ısmo no seio da sociedade civil na˜o e´ pra´tica comum na a´rea
de redes de computadores, em que, tradicionalmente, os pesquisadores
focam seus esforc¸os na melhoria de indicadores como largura de banda,
atraso, perda de pacotes, qualidade de servic¸o (QoS), protocolos etc.
Contudo, da diale´tica entre pragmatismo tecnolo´gico e a subjetivi-
dade social, surge o questionamento para submeter a` prova o tema de
pesquisa, “redes cognitivas para queˆ e para quem?”, sendo a resposta
proposta pelo presente estudo:
• para permitir um n´ıvel de controle dos equipamentos de rede ca-
paz de viabilizar o compartilhamento da conectividade sem risco
de preju´ızo para o proprieta´rio;
• para pessoas desprovidas de recursos para contratar servic¸os de
conexa˜o a internet.
Neste contexto, o presente trabalho necessita desenvolver alguns
conceitos que servira˜o de base para as ideias posteriormente apresen-
tadas. O primeiro conceito a ser apresentado e desenvolvido aqui e´ o da
diferenciac¸a˜o entre equipamentos pertencentes ao usua´rio proprieta´rio
da infraestrutura de acesso a internet (aqui tratados como “recursos de
internet”), e os equipamentos pertencentes a usua´rios na˜o proprieta´rios
da rede. Para definir o primeiro grupo de equipamentos, foi utilizado
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o termo “usua´rio privado” e para o segundo, o termo “usua´rio pu´blico”.
Ainda, todo o modelo e´ fundamentado em uma topologia centralizada,
baseada em access point (AP). Desta forma pode-se entender o espectro
como um recurso natural finito que pode ser ocupado por PUs, deten-
tores do licenciamento da banda em questa˜o, e os usua´rios secunda´rios
(SUs), que povoara˜o a banda de forma oportunista. Dentro do con-
junto dos SUs, a partir dos conceitos propostos e do ponto de vista do
AP, pode-se identificar enta˜o os usua´rios privados (PVs), os usua´rios
pu´blicos (PBs) e outros SUs adjacentes. Cada grupo de usua´rio afetara´
a tomada de decisa˜o do AP, que centralizara´ a decisa˜o no espectro de
uma forma diferente, cabendo ao AP decidir sobre:
• varrer o espectro;
• ocupar um canal;
• abandonar um canal;
• liberar o acesso a PBs.
Cada decisa˜o destas, dependendo do contexto em que o AP esta´
inserido, possui uma consequeˆncia, e cada consequeˆncia, uma utilidade
para o sistema.
Contudo, mesmo a viabilidade te´cnica para o compartilhamento
de recursos de internet sendo o foco deste trabalho, na˜o e´ prudente
afirmar que a existeˆncia de tal tecnologia resultara´ efetivamente no
comportamento humano desejado; pore´m, cabe aqui citar (BARROS,
1995), que define que os grupamentos humanos, em geral, teˆm por ob-
jetivo aumentar o bem-estar total de seus membros. Isto pode ser lido
no trecho:
“o fato dos seres humanos organizarem-se em grupos com o obje-
tivos bem definidos e´ o mais ba´sico de todos os fenoˆmenos e a motivac¸a˜o
para todas as cieˆncias sociais. Embora, de maneira geral, o objetivo
ba´sico seja sempre elevar o n´ıvel de bem estar de seus membros, nem
todos estes agrupamentos teˆm organizac¸a˜o e objetivos ideˆnticos. Alguns
destes grupamentos teˆm duas propriedades marcantes que influenciam
sobremaneira o n´ıvel de pobreza vigente numa dada sociedade: a) cada
membro cede ao grupo seus recursos privados, que, enta˜o passam a ser
tratados como recursos comuns ao grupo e b) todas as transac¸o˜es entre
os membros do grupo teˆm natureza unilateral, no sentido de que na˜o
se espera necessariamente nenhuma forma de reciprocidade imediata,
nem qualquer forma de contabilidade e´ mantida.”
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Considerando-se que: ao lanc¸ar ma˜o do espectro, que e´ um re-
curso natural finito, seres humanos interagem atrave´s de seus equipa-
mentos de rede de forma a obter a satisfac¸a˜o de uma necessidade que,
em geral, e´ a conectividade com a internet; podemos considerar que,
havendo mais de um usua´rio ocupando o espectro, existe uma interac¸a˜o
humana indireta nesta ocupac¸a˜o.
Apesar de o objeto desta dissertac¸a˜o ser tecnolo´gico, pode-se
observar que ha´ interac¸a˜o entre pessoas usua´rias do espectro. Esta
comunicac¸a˜o se da´ na˜o pelo contato direto, mas pela degradac¸a˜o da
comunicac¸a˜o, decorrente da interfereˆncia entre as redes sem fio. Esta
interfereˆncia, segundo (TEIXEIRA, 2010), pode ocasionar perdas de
desempenho de ate´ dez vezes no throughput das redes sem fio baseadas
em IEEE 802.11. Ainda em (TEIXEIRA, 2010), e´ apontada a auto-
configurac¸a˜o do canal como sendo um fator significativo de melhoria
no desempenho das redes 802.11. Logo, pode-se afirmar que um CR
capaz de se autoconfigurar, a fim de obter o menor grau de interfereˆncia
tanto em PUs como em SUs adjacentes, conduziria a um maior grau de
bem-estar entre os usua´rios do espectro.
Ainda, com a possibilidade de tomada de decisa˜o acerca de re-
stringir ou liberar o uso pu´blico da rede, o CR poderia proporcionar um
segundo n´ıvel de interac¸a˜o entre os ocupantes do espectro: uma relac¸a˜o
baseada no altru´ısmo. O membro possuidor dos recursos de internet
estaria habilitado a liberar acesso a qualquer membro circunvizinho, de
forma unilateral e sem esperar reciprocidade imediata, em intervalos de
tempo em que seus recursos estejam ociosos. Tudo isto gerenciado pelo
CR sem acre´scimo de complexidade para o usua´rio final.
Uma vez que um proprieta´rio decida doar o tempo ocioso de seus
recursos de internet, podemos supor consequeˆncias distintas em dois
cena´rios diferentes. Em um cena´rio de baixa densidade espectral, os
PBs acessariam a internet de forma restrita, apenas nos hora´rios em que
os PVs na˜o a estivessem utilizando. Ja´ em um cena´rio de alta densidade
espectral, e´ prova´vel que sempre haja um AP ocioso capaz de fornecer
acesso para os PBs, levando a que mesmo usua´rios com condic¸o˜es de
adquirir recursos de internet optem por utilizar os recursos dispon´ıveis
de seus vizinhos. Isto conduzira, ale´m de um melhor aproveitamento
total dos recursos, a uma reduc¸a˜o da densidade espectral, causando
uma melhora no throughput das redes sem fio.
Em ambos os cena´rios, os ocupantes do espectro experimenta-
riam um aumento do bem-estar total, seja pela oportunidade de acesso
a internet, seja pela reduc¸a˜o dos custos de contratac¸a˜o dos servic¸os
de acesso, ou ainda pela melhora na qualidade devido a` reduc¸a˜o da
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interfereˆncia.
Este trabalho sugere enta˜o um me´todo de sensoriamento do es-
pectro e um me´todo de tomada de decisa˜o que, unidos, sa˜o capazes
de fornecer qualidade no sensoriamento do canal a fim de permitir
a implementac¸a˜o de uma CN — que opere em meio a PUs — bem
como um esquema de tomada de decisa˜o, baseado em teoria da de-
cisa˜o, que permita a implementac¸a˜o de compartilhamento dos recursos
de internet com PBs. Desta forma, o presente trabalho mante´m seu
foco tecnolo´gico, pore´m norteado por um objetivo social, mesmo que
este u´ltimo na˜o seja aprofundado, ficando no campo da expectativa de
trabalhos futuros.
1.2 OBJETIVOS GERAIS E ESPECI´FICOS
1.2.1 Objetivo geral
Desenvolver um me´todo de sensoriamento do espectro e um me´todo
de tomada de decisa˜o capazes de, respectivamente, promover um sen-
soriamento apto a qualificar a rede como cognitiva e permitir o com-
partilhamento da conectividade com usua´rios pu´blicos.
1.2.2 Objetivos espec´ıficos
Os objetivos espec´ıficos deste trabalho sa˜o:
• avaliar a adequac¸a˜o de um modelo probabil´ıstico para evitar in-
terfereˆncia em usua´rios prima´rios;
• garantir a primazia dos usua´rios prima´rios atrave´s da troca de
canais, a partir de um modelo probabil´ıstico;
• admitir ou demitir usua´rios pu´blicos de acordo com a probabili-
dade de uso dos usua´rios privados.
1.3 ORGANIZAC¸A˜O DO TRABALHO
O trabalho esta´ organizado da seguinte forma:
No cap´ıtulo 1 — sa˜o abordados o problema, a proposta, a jus-
tificativa, a motivac¸a˜o, o objetivo geral, os objetivos espec´ıficos e a
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organizac¸a˜o do trabalho.
No cap´ıtulo 2 — sa˜o apresentadas as bases tecnolo´gicas que da˜o
sustentac¸a˜o aos me´todos expostos neste trabalho. Tambe´m sa˜o apre-
sentados os trabalhos correlatos mais importantes.
No cap´ıtulo 3 — e´ demonstrada a aplicac¸a˜o de redes bayesianas
para o sensoriamento do espectro, sendo apresentado um modelo prob-
abil´ıstico capaz de expressar os estados do espectro e caracteriza´-lo.
No cap´ıtulo 4 — apresenta-se a tomada de decisa˜o, baseada tam-
be´m em um modelo probabil´ıstico, necessa´ria a` mobilidade no espectro
e ao compartilhamento do espectro.
No cap´ıtulo 5 — sa˜o demonstrados os experimentos realizados e a
validac¸a˜o das ideias apresentadas mediante simulac¸o˜es computacionais.
No cap´ıtulo 6 — sa˜o descritas a conclusa˜o, as principais con-
tribuic¸o˜es e os trabalhos futuros.
Por u´ltimo sa˜o apresentadas as refereˆncias bibliogra´ficas.
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2 REVISA˜O DA LITERATURA
2.1 REDES COGNITIVAS
O conceito de CN comec¸ou a ser constitu´ıdo a partir do estudo
de tecnologias que levassem a` soluc¸a˜o do problema de escassez no es-
pectro. Contudo, como expresso no relato´rio do FCC (FCC, 2002), o
problema de escassez do espectro e´ na realidade um problema de alo-
cac¸a˜o do espectro. Ainda, como observado por (THOMAS; DASILVA;
MACKENZIE, 2005), as redes atuais sa˜o impedidas de atingir uma
performance o´tima, pois os elementos da rede (constitu´ıdos de nodos,
camadas de protocolos, pol´ıticas e comportamentos) esta˜o limitados em
estado, escopo e mecanismos de resposta. Sendo assim, podemos con-
cluir que as tecnologias de CNs esta˜o sendo desenvolvidas com o prin-
cipal objetivo de solucionar um problema causado pelo esgotamento da
pol´ıtica de alocac¸a˜o do espectro, valendo-se, para isso, de te´cnicas de
sensoriamento e tomada de decisa˜o (muitas delas oriundas da inteligeˆn-
cia artificial) a fim de levar os nodos e protocolos a um comportamento
dinaˆmico, dependente do contexto encontrado.
A` medida que o conceito de CNs consolida-se e avanc¸a em com-
pletude, novas possibilidades de uso sa˜o criadas, bem como mais teo-
rias sa˜o aplicadas ao conceito. Dentro deste avanc¸o das CNs, surgem
desde te´cnicas adaptativas para o sensoriamento do espectro, como em
(CHOI, 2010), ate´ te´cnicas de compartilhamento do espectro baseadas
em teorias dos jogos (FIANI, 2009).
Contudo, as definic¸o˜es de comportamento necessa´rias a uma rede
dita cognitiva: sensoriamento do espectro, gerenciamento do espectro,
mobilidade no espectro e compartilhamento do espectro, apresentadas
pelos precursores do estudo de CNs, teˆm se mostrado so´lidas. Em
meio ao conceito de CNs, consolida-se tambe´m o conceito de CR, que
e´ identificado como a tecnologia chave para a obtenc¸a˜o de redes que
possam ser ditas cognitivas.
Mitola, em sua tese de doutorado (MITOLA, 2000), define o
termo “ra´dio cognitivo” como sendo o ponto onde os wireless personal
digital assistants (PDAs) e a rede relacionada com eles sa˜o suficiente-
mente inteligentes, sobre os recursos do ra´dio e a comunicac¸a˜o computador-
computador, de forma a:
• (a) detectar as necessidades de comunicac¸a˜o do usua´rio como
func¸a˜o do contexto de uso, e
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• (b) prover recursos de ra´dio e servic¸os de redes sem fio mais apro-
priados para essas necessidades.
Observando-se que (MITOLA, 2000) foi escrito antes do relato´rio
do FCC (FCC, 2002), o conceito de CR definido por Mitola, ainda
aparece atrelado ao termo “PDAs”, v´ınculo este que foi sendo desfeito
pela comunidade cient´ıfica nos anos posteriores ao propor tecnologias
cognitivas para os mais variados tipos de dispositivos de rede. Pore´m,
a ideia de que um CR e´ um exemplo de agente aplicado a telecomuni-
cac¸o˜es, desenvolvida na tese de Mitola, tem-se consolidado e cada vez
mais ideias oriundas dos agentes cognitivos e da inteligeˆncia artificial
teˆm sido aplicadas aos dispositivos sem fio.
Para o presente trabalho, sera´ definido o conceito de CN como
sendo uma rede de computadores, composta por CRs capazes de perce-
ber o ambiente em que esta˜o operando e coordenar a reconfigurac¸a˜o de
seus paraˆmetros de operac¸a˜o, a fim de atender a um requisito opera-
cional ou melhoria em n´ıveis de servic¸o. Contudo, cabe lembrar que
o principal requisito operacional de uma CN e´ na˜o causar interfereˆn-
cias aos PUs, sendo um PU o usua´rio do espectro eletromagne´tico que
possui licenc¸a de operac¸a˜o para operar em uma determinada banda e
local, autorizado pelo o´rga˜o regulamentador competente. Um exemplo
cla´ssico deste tipo de usua´rio sa˜o as emissoras de TV.
Neste contexto, muitas tecnologias e concepc¸o˜es sa˜o combinadas
para compor as CNs, contudo, para os fins aos quais este trabalho se
destina, cabe revisar principalmente as noc¸o˜es gerais sobre sensoria-
mento do espectro e decisa˜o no espectro.
2.1.1 Sensoriamento do espectro
O sensoriamento do espectro e´ a tecnologia chave que permite a
criac¸a˜o de redes de CRs, podendo ser descrito como a capacidade de
identificar usua´rios prima´rios. Apesar de seu destaque nas CNs, e´ um
tema ha´ muito tempo abordado pelos estudiosos de processamento de
sinais de ra´dio. Ademais, a caracterizac¸a˜o e reconhecimento de um sinal
de ra´dio espec´ıfico, como acontece com os usua´rios prima´rios, compo˜e
uma das necessidades ba´sicas dos sistemas de radar, profundamente
estudados desde a descoberta desta aplicac¸a˜o para as radiofrequeˆncias.
Provavelmente por isso o sensoriamento do espectro tem sido,
ate´ o momento, o tema mais explorado nos artigos que abordam as
CNs e, do ponto de vista das CNs, tem sido abordado na˜o apenas
como o me´todo para a detecc¸a˜o do PU, mas tambe´m tem inclu´ıdo a
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decisa˜o de sensorear ou na˜o o espectro. Os me´todos f´ısicos de detecc¸a˜o
de PUs podem ser classificados como energy detection, matched filter
e cyclostationary-based, classificac¸a˜o esta recorrente nos trabalhos de
refereˆncia.
O me´todo energy detection consiste na medic¸a˜o da poteˆncia total
do sinal recebido em sobreposic¸a˜o a`s hipo´teses de presenc¸a ou auseˆn-
cia de um PU, tal qual definido em (ATAPATTU; TELLAMBURA;
JIANG, 2011). Quando o sinal prima´rio, x(t), e´ transmitido atrave´s
de uma faixa de espectro com ganho h, o sinal recebido no receptor,
y(t), seguido da hipo´tese bina´ria H0 (sinal ausente) e H1 (sinal presente),
pode ser dado como 2.1, em que w(t) e´ o ru´ıdo gaussiano branco aditivo
(additive white Gaussian noise - AWGN).
y(t) =
{
w(t) H0,
hx(t)+w(t) H1,
(2.1)
O me´todo matched filter ((TURIN, 1960)) e´ obtido pela corre-
lac¸a˜o do sinal detectado com um sinal conhecido ou modelo de sinal. Ja´
o me´todo cyclostationary-based e´ um processo mais complexo, baseado
na repetic¸a˜o de padro˜es que variam ciclicamente com o tempo, como
pode ser visto em (ENSERINK; COCHRAN, 1994). Estes dois me´to-
dos na˜o sera˜o detalhados, pois a relevaˆncia de seus detalhes matema´ti-
cos na˜o e´ significativa para os objetivos deste trabalho, cabendo ape-
nas destacar que, tal qual o me´todo energy detection, suportara˜o duas
hipo´teses distintas: presenc¸a ou auseˆncia de sinal.
Na maioria dos trabalhos estudados o me´todo de detecc¸a˜o es-
colhido e´ o me´todo energy detection, apesar de o me´todo de detecc¸a˜o
de PUs ser a tecnologia chave para a implementac¸a˜o das CNs. Para
fins de simulac¸a˜o e´ importante isolar o comportamento do sensor e
estabelecer uma interface onde os elementos de interesses sa˜o: o resul-
tado da detecc¸a˜o, o tempo de detecc¸a˜o, a probabilidade de detecc¸a˜o
e a probabilidade de falso positivo; sendo estes elementos func¸o˜es ja´
matematicamente modeladas nas refereˆncias citadas.
Desta forma, o sensoriamento do espectro em CNs assume o pa-
pel de adicionar adaptabilidade a` detecc¸a˜o de PUs e/ou outras CNs,
de forma a diminuir o tempo de detecc¸a˜o, aumentar a acura´cia da de-
tecc¸a˜o, adicionar colaborac¸a˜o a` detecc¸a˜o etc. Apesar de serem variadas
as definic¸o˜es sobre o objetivo do sensoriamento no espectro, a definic¸a˜o
postulada por (LEE; AKYILDIZ, 2008) de que: o principal objetivo
do sensoriamento do espectro e´ prover mais oportunidades de acesso
do CR ao espectro sem interfereˆncia a`s redes prima´rias; parece ser a
definic¸a˜o mais pro´pria para os objetivos deste trabalho e, por isso, a
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que sera´ adotada para fins de desenvolvimento dos modelos.
A modelagem matema´tica formal que define o sensoriamento do
espectro (baseado em energy detection) pode ser observada em (HU;
WANG, 2009), (LEE; AKYILDIZ, 2008) e (ZHOU et al., 2010) como
sendo um problema de teste de uma hipo´tese bina´ria expressa por 2.2:
y(t) =
{
n(t) H0,
s(t)+n(t) H1,
(2.2)
onde, y(t), s(t) e n(t) denotam o sinal recebido pelo CR, o sinal
emitido por um PU e o ru´ıdo, respectivamente; H0 e H1 denotam as
hipo´teses correspondentes a` auseˆncia e a` presenc¸a de um PU, respec-
tivamente. Este formalismo matema´tico e´ muito semelhante ao apre-
sentado em 2.1, pore´m aqui ja´ em termos de presenc¸a ou auseˆncia de
PU.
A partir desta definic¸a˜o foi criado o modelo mais aceito ate´ enta˜o
para representar o comportamento dos PUs em relac¸a˜o a` sua ocupac¸a˜o
do espectro, que consiste no modelo ON/OFF , no qual o estado ON
representa a presenc¸a de um PU no espectro selecionado pelo CR e
OFF representa a auseˆncia de quaisquer PUs.
Boa parte dos esforc¸os dos pesquisadores teˆm sido em torno de
diminuir o tempo de sensoriamento e aumentar a acura´cia da detecc¸a˜o,
de forma a prevenir interfereˆncias a PUs e maximizar o acesso ao es-
pectro por parte do CR.
2.1.2 Decisa˜o no espectro
A decisa˜o no espectro, como definido em (AKYILDIZ et al.,
2008), refere-se a` necessidade de a CN possuir a capacidade de decidir
qual a melhor faixa de espectro, dentro das faixas dispon´ıveis, possui a
maior capacidade de satisfazer os requisitos de QoS demandados pela
aplicac¸a˜o.
Para tanto, e´ necessa´rio que primeiramente as faixas de espectro
sejam caracterizadas, na˜o somente por observac¸o˜es locais, mas pela
utilizac¸a˜o de tantas informac¸o˜es espaciais e temporais quanto poss´ıveis
(dentro das relevantes ao modelo de decisa˜o escolhido), valendo-se de
estat´ısticas e medidas de s´ıntese para a caracterizac¸a˜o destas faixas
de espectro. Apo´s o sensoriamento e a caracterizac¸a˜o do espectro, e´
necessa´rio escolher a banda a ser utilizada e efetivamente realizar a
ac¸a˜o de operar nesta banda.
Com relac¸a˜o a` primeira operac¸a˜o que compo˜e a decisa˜o no es-
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pectro, a caracterizac¸a˜o do espectro, muitos fatores podem ser consid-
erados. O principal dentre estes fatores, para as CNs, e´ a atividade de
PUs, contudo, outros fatores podem ser adicionados a` caracterizac¸a˜o
do espectro, como proposto em (KAPLAN; BUZLUCA, 2009), em que,
para a composic¸a˜o do esquema de decisa˜o no espectro, sa˜o considera-
dos: largura de banda, atraso e frequeˆncia de aparic¸a˜o de PUs. Para a
caracterizac¸a˜o do espectro poderiam ser considerados na˜o so´ fatores da
camada de ra´dio, como tambe´m das camadas superiores, como perda
de pacotes, erros de CRC, etc.
No tocante a` segunda operac¸a˜o que compo˜e a decisa˜o no espec-
tro, a maioria dos trabalhos a trata apenas como a escolha do canal
para a operac¸a˜o, contudo e´ importante ressaltar que qualquer decisa˜o
deve ser tomada com base em um conjunto de deciso˜es poss´ıveis. Em
(CHOI, 2010) sa˜o apresentadas treˆs poss´ıveis deciso˜es: transmissa˜o de
dados, sensoriamento ou troca de canal. Apo´s definido o conjunto de
deciso˜es, deve-se prever as consequeˆncias que cada ac¸a˜o pode ocasionar.
Independentemente do modelo de decisa˜o escolhido, as consequeˆncias
sa˜o, inevitavelmente, tratadas. Um exemplo disto e´ quando o sistema
de controle de um CR define que na˜o pode haver transmissa˜o de dados
quando for detectado um PU no canal. Esta programac¸a˜o e, conse-
quentemente, a decisa˜o de na˜o transmitir consistem em uma previsa˜o
da consequeˆncia de causar interfereˆncia no PU detectado. Desta forma,
a decisa˜o sobre qual ac¸a˜o tomar pode ultrapassar a simples selec¸a˜o da
faixa de espectro a ser utilizada para a operac¸a˜o do ra´dio, podendo ser
inclu´ıdas ac¸o˜es de ajuste de paraˆmetros e limiares de funcionamento do
CR, a fim de atingir um determinado grau de QoS.
Embora a decisa˜o no espectro seja a caracter´ıstica dos CRs menos
explorada ate´ o momento, e na˜o haja um modelo de decisa˜o que pre-
domine, o me´todo de otimizac¸a˜o matema´tica, denominado programac¸a˜o
linear, tem se destacado como modelo de tomada de decisa˜o, sendo uti-
lizado em muitos artigos, como em (LIU; KRISHNAMACHARI; LIU,
2010), em que a programac¸a˜o linear serve para a selec¸a˜o do canal para
operac¸a˜o.
2.2 TEORIA DA DECISA˜O
O renascimento, no se´culo XV, foi marcado pelo dra´stico incre-
mento do interesse humano pelo conhecimento. Pore´m, nesta e´poca
ainda era controversa a aplicabilidade da matema´tica no mundo real.
Contudo, devido aos avanc¸os estabelecidos por Nicolau Cope´rnico (1473-
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1543), Johannes Kepler (1571-1630) e Galileu Galilei (1564-1642), tor-
naram-se raros os que afirmassem que a matema´tica teria pouco a con-
tribuir para o entendimento do mundo material. Galileu, considerado
o pai da f´ısica matema´tica, teve a iniciativa de aplicar a matema´tica ao
estudo da f´ısica, pondo enta˜o fim a` discussa˜o.
Entretanto, a aplicabilidade da matema´tica ao estudo do com-
portamento humano e´ algo ainda controverso e teve in´ıcio nos primeiros
estudos do que hoje e´ associado ao campo da economia. Ate´ enta˜o o
entendimento que se tinha e´ que o comportamento humano era algo
fundamentalmente diferente do mundo f´ısico. Mesmo o mundo f´ısico
podendo ser tratado com equac¸o˜es matema´ticas, o comportamento hu-
mano na˜o o poderia, devido a` presenc¸a do elemento humano e a` na-
tureza do fenoˆmeno psicolo´gico. Desta forma, acreditava-se que se-
ria imposs´ıvel modelar quaisquer comportamentos humanos atrave´s da
matema´tica.
Os estudos de Blaise Pascal (1623-1662) e Pierre de Fermat
(1601-1665) sobre a probabilidade permitiram que a matema´tica fosse
aplicada pela primeira vez ao comportamento humano. A aplicac¸a˜o
dada pelo pro´prio Pascal foi a decisa˜o de levar ou na˜o uma vida de-
votada a Deus. Como relatado em (CUSINATO, 2003): “A inco´gnita
quanto a` existeˆncia divina foi a motivac¸a˜o responsa´vel pelo surgimento
da primeira teoria da decisa˜o: o princ´ıpio da expectaˆncia matema´tica,
que levou Pascal a defender a fe´ em Deus em termos pragma´ticos.”.
Pascal usou para resolver esse problema o conceito de expec-
taˆncia matema´tica, que multiplica o valor moneta´rio associado a` de-
cisa˜o com a probabilidade de ganho. Desta forma Pascal atribuiu uma
probabilidade α 6= 0 para a existeˆncia de Deus e uma probabilidade
(1−α) para a na˜o-existeˆncia de Deus. Consequente a isto, a expectaˆn-
cia matema´tica para uma vida devotada a Deus (vida pia), seria:
E(vidapia) = α ·∞+(1−α) ·0 = ∞,
enquanto que o valor esperado para uma vida mundana, dado que o
ma´ximo que se poderia adquirir em uma vida toda poderia ser expresso
por uma constante k, seria:
E(vidamundana) = α · k+(1−α) · k = k.
Desta forma Pascal observou que E(vidapia) > E(vidamundana)
para qualquer probabilidade de Deus existir, concluindo ele que uma
vida pia seria a decisa˜o a ser tomada.
Generalizando-se o problema para quaisquer escolhas, dado um
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vetor de poss´ıveis resultados X = (x1,x1, · · · ,xn) e um conjunto de vetores
de probabilidades (loteria) Lk = (pk1, p
k
2, · · · , pkn) contendo probabilidades
para cada valor xi; enta˜o, uma dada loteria e deve ser escolhida se e
somente se:
n
∑
i=1
xipei ≥
n
∑
i=1
xipki para todo k = 1,2, · · · ,K.
Apesar de o modelo na˜o levar em considerac¸a˜o a variaˆncia dos
poss´ıveis retornos, limitac¸a˜o hoje bastante clara, podia ser aplicado a
va´rios tipos de problemas e tornou-se o primeiro modelo matema´tico
capaz de lidar com deciso˜es em condic¸o˜es de incerteza.
Embora o princ´ıpio da expectaˆncia matema´tica seja de simples
compreensa˜o e aplicac¸a˜o, o modelo na˜o e´ suficientemente expressivo
para representar algumas categorias de problemas de decisa˜o. As-
sim, com o avanc¸o dos estudos em torno da expectaˆncia matema´tica,
va´rios questionamentos comec¸aram a surgir. Daniel Bernoulli, em 1738,
confrontou o princ´ıpio da expectaˆncia matema´tica com o comporta-
mento dos mercadores que costumavam fazer seguros. Bernoulli alegava
que, se um mercador se baseasse apenas no princ´ıpio da expectaˆncia
matema´tica, fazer um seguro seria como jogar dinheiro fora; entre-
tanto, todos concordariam que fazer um seguro na˜o consiste em uma
insanidade, desta forma o comportamento dos mercadores seria uma
clara quebra do princ´ıpio da expectaˆncia matema´tica.
Bernoulli utilizou o hoje famoso paradoxo de Sa˜o Petersburgo
para confrontar matematicamente o princ´ıpio da expectaˆncia matema´tica,
paradoxo que em (CUSINATO, 2003) e´ descrito como:
“suponha que uma moeda e´ jogada repetidamente ate´ que a
primeira cara aparec¸a. O jogo paga 2n−1 do´lares se a primeira cara
aparecer na ene´sima jogada. Qual o prec¸o que um indiv´ıduo pagaria
para entrar neste jogo? Se o indiv´ıduo se baseasse no princ´ıpio da ex-
pectaˆncia matema´tica, ele estaria disposto a pagar, no ma´ximo, o valor
da esperanc¸a matema´tica. Como o valor da esperanc¸a matema´tica e´:
E(L) =
∞
∑
n=1
(
1
2
)n
·2n−1
E(L) =
1
2
·1+ 1
4
·2+ 1
8
·4+ · · ·= 1
2
+
1
2
+
1
2
+ · · ·= +∞,
ele estaria disposto a pagar qualquer prec¸o para entrar neste jogo. Na˜o
importa o qua˜o rico fosse o indiv´ıduo, ele estaria disposto a entregar
toda a sua riqueza para poder participar deste jogo. O que certamente
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destoaria do comportamento observa´vel no mundo real, onde a maioria
das pessoas na˜o estariam dispostas a pagar mais do que uns poucos
do´lares para participar deste jogo. ”
Bernoulli propoˆs enta˜o, como soluc¸a˜o ao paradoxo de Sa˜o Peters-
burgo, a relativizac¸a˜o do valor esperado, a avaliac¸a˜o do valor atrave´s de
uma utilidade que pode variar de acordo com o contexto do indiv´ıduo
que realiza a estimativa. Diferentemente do valor moneta´rio, que e´ fixo
para cada item e igual para todas as pessoas, a utilidade pode variar
em func¸a˜o de diversos outros fatores. Assim, a proposic¸a˜o de Bernoulli
serviu como marco inicial da teoria da utilidade esperada (EU).
O ca´lculo da utilidade esperada e´ semelhante ao ca´lculo do valor
esperado, pore´m, no lugar do valor utiliza-se a func¸a˜o utilidade de um
determinado item xi do conjunto de itens X . Sendo assim a utilidade
esperada para uma dada loteria pode ser calculada por:
U(L) =∑
i
pi ·u(xi)
Bernoulli ainda postulou que, a` medida que a riqueza aumenta,
decresce a utilidade adicional devido a este aumento. Esta lei mais tarde
ficaria conhecida como lei da utilidade marginal decrescente. Bernoulli
ainda supoˆs que a utilidade e´ igual ao logaritmo (em qualquer base)
do resultado em termos moneta´rios, de forma que u(x) = logBx para
qualquer base B> 0 e B 6= 1.
Desta forma, o paradoxo de Sa˜o Petersburgo, analisado sob a
o´ptica da EU, seria modelado da seguinte forma:
U(X) =
∞
∑
n=1
(
1
2
)n
· log10
(
2n−1
)
= 0,30103
Sendo X o prec¸o ma´ximo que uma pessoa estaria disposta a pagar
para entrar no jogo e sendo U(X) = log10X = 0,30103, temos que o
valor de X = 100,30103 = 2, ou seja, o valor ma´ximo que um indiv´ıduo
estaria disposto a pagar para participar de um jogo como o proposto
no problema de Sa˜o Petersburgo e´ 2 do´lares.
Contudo, como apresentado em (CUSINATO, 2003), inserindo-
se algumas modificac¸o˜es no problema, o paradoxo de Sa˜o Petersburgo
ressurge. Pore´m a EU constitui a base para os formalismos apresen-
tados em (PEARL, 1988), desta forma, mesmo a EU na˜o sendo sufi-
cientemente expressiva para modelar todos os problemas de decisa˜o que
permeiam o mundo humano, pode-se considera´-la suficientemente ex-
pressiva para a modelagem dos problemas de decisa˜o que este trabalho
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se propo˜e a tratar, sob o escopo dos CRs.
2.3 TRABALHOS CORRELATOS
O desenvolvimento de estudos na a´rea de CNs tem levado ao de-
senvolvimento de diversos me´todos de cognic¸a˜o do espectro e otimizac¸a˜o
de fatores que influenciam no desempenho das redes de computadores.
Exemplos de trabalhos que dissertaram sobre sensoriamento do espec-
tro e que influenciaram o presente trabalho sa˜o:
• (CHOI, 2010) - apresenta um me´todo de ana´lise adaptativo do
espectro baseado em energy detection que tem como principais
caracter´ısticas de distinc¸a˜o dos me´todos convencionais de sen-
soriamento: adotar uma estrutura de sensoriamento adaptativo,
prevenindo per´ıodos de sensoriamentos desnecessa´rios; combinar
resultados estat´ısticos do me´todo de sensoriamento a fim de mel-
horar a adaptabilidade; realizar a tomada de decisa˜o com base no
processo de decisa˜o de Markov parcialmente observa´vel;
• (HOSSEINI; TEIMOURI, 2010) - apresenta modelos matema´ti-
cos para o ca´lculo de diversos fatores relacionados com a interfer-
eˆncia de CRs em PUs. O artigo divide o regime de transmissa˜o dos
CRs junto aos PUs em dois tipos: transmissa˜o simultaˆnea e trans-
missa˜o na˜o-simultaˆnea. No primeiro regime o CR pode transmitir
no mesmo canal que um PU, pore´m desde que a poteˆncia perce-
bida no receptor do PU na˜o seja maior que um dado limiar. No
segundo regime o CR transmite apenas em canais na˜o utilizados
por um PU;
• (ZHOU et al., 2010) - trata de um esquema de combinac¸a˜o dos
resultados, baseado em probabilidade, para sensoriamento coop-
erativo do espectro. O artigo apresenta uma regra de decisa˜o
usando a regra de decisa˜o Bayesiana, calculando a verossimil-
hanc¸a 1 entre a hipo´tese de existeˆncia de PU e de na˜o-existeˆncia
de PU. Tal trabalho teve grande influeˆncia para esta dissertac¸a˜o
e, juntamente com (HU; WANG, 2009), compo˜e a premissa da
existeˆncia de um me´todo cooperativo de sensoriamento que sirva
de refereˆncia para os ajustes individuais dos CRs que compo˜em a
CN, como sera´ apresentado no cap´ıtulo 3;
1O conceito de verossimilhanc¸a (likelihood) e´ definido como o atributo daquilo
que parece intuitivamente verdadeiro. Em estat´ıstica e´ calculado por L(e|H) = P(e|H)P(e|¬H)
(PEARL, 1988).
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• (HU; WANG, 2009) - propo˜e um me´todo de detecc¸a˜o cooperativo
para redes de sensores utilizando energy detection. A detecc¸a˜o e´
feita a partir do somato´rio das medidas de um dado sensor com
os sensores vizinhos. O artigo faz uma ana´lise da probabilidade
de detecc¸a˜o e probabilidade de falso positivo para o me´todo co-
operativo proposto para avaliar sua performance sobre atenuac¸a˜o
Rayleigh, atenuac¸a˜o Nakagami-m e sombreamento Log-normal 2;
• (LEE; AKYILDIZ, 2008) - apresenta um framework para otimiza-
c¸a˜o dos paraˆmetros de sensoriamento, a fim de maximizar a efi-
cieˆncia do me´todo de sensoriamento. Utiliza programac¸a˜o linear
para obter a otimizac¸a˜o dos paraˆmetros de durac¸a˜o da transmis-
sa˜o e durac¸a˜o do sensoriamento. Tambe´m apresenta um me´todo
de sensoriamento adaptativo e cooperativo, tendo grande influeˆn-
cia no cap´ıtulo 3 desta dissertac¸a˜o;
• (CABRIC; TKACHENKO; BRODERSEN, 2006) - trata do ex-
perimento de sensoriamento do espectro em ambientes reais e ap-
resenta modelos matema´ticos para o ca´lculo das probabilidades de
detecc¸a˜o e falso positivo. O artigo tambe´m apresenta um me´todo
colaborativo para o ajuste do sensoriamento do espectro.
Ainda, exemplos de trabalhos que tratam a tomada de decisa˜o
no espectro e que tiveram influeˆncia sobre esta dissertac¸a˜o sa˜o:
• (LEE; AKYLDIZ, 2011) - apresenta um framework para decisa˜o
no espectro baseado em programac¸a˜o linear que toma deciso˜es de
acordo com os eventos: aparic¸a˜o de um CR, aparic¸a˜o de um PU e
degradac¸a˜o da qualidade do canal. Contudo, preveˆ que o AP seja
equipado com va´rios transceptores 3 a fim de monitorar va´rios
segmentos de banda simultaneamente;
• (LIU; KRISHNAMACHARI; LIU, 2010) - utiliza programac¸a˜o
linear para escolher o melhor canal para a operac¸a˜o do CR, bus-
cando maximizar a performance do CR, considerando como re-
stric¸a˜o a probabilidade de colisa˜o com um PU. Tem como pre-
missa que o sensoriamento e´ perfeito e desconsidera o tempo de
sensoriamento;
• (KAPLAN; BUZLUCA, 2009) - propo˜e um esquema dinaˆmico
de decisa˜o no espectro, baseado em func¸a˜o de utilidade, sendo
2Rayleigh, Nakagami-m e Log-normal, sa˜o distribuic¸o˜es probabil´ısticas utilizadas
para modelar e simular o comportamento de varia´veis como poteˆncia ou ru´ıdo.
3Dispositivo que combina transmissa˜o e recepc¸a˜o.
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a caracterizac¸a˜o do espectro realizada sobre largura de banda,
atraso e frequeˆncia de aparecimento de PUs;
• (LEE; LEE, 2010) - sugere um esquema que abrange o sensoria-
mento do espectro, a decisa˜o no espectro e a transic¸a˜o de canais
de forma a otimizar o gerenciamento do espectro partir de recon-
hecimento de padro˜es levantados a partir do sensoriamento.
Por fim, mesmo este trabalho na˜o apresentando um cap´ıtulo
espec´ıfico sobre experieˆncias sociais das tecnologias da informac¸a˜o e
comunicac¸a˜o (TICs) junto a seres humanos, nem aprofundando sobre
poss´ıveis consequeˆncias da adoc¸a˜o das tecnologias propostas, dois tra-
balhos subsidiaram a visa˜o hipote´tica sobre o comportamento humano
que modelou o arranjo de tecnologias aqui proposto:
• (BRANDA˜O; TRO´CCOLI, 2006) - propo˜e um modelo de avali-
ac¸a˜o para o projeto Casa Brasil, contribuindo principalmente por
definir os conceitos de d´ıvida digital, inclusa˜o digital e cidadania
digital ;
• (BARROS, 1995) - descreve as relac¸o˜es sociais e os princ´ıpios que
subsidiam o altru´ısmo no aˆmbito do mais elementar grupo social
humano, a famı´lia. Propo˜e a noc¸a˜o de que a formac¸a˜o de gru-
pamentos humanos deve-se ao intuito geral de proporcionar um
aumento no bem-estar total do grupo. Este conceito foi funda-
mental para a compreensa˜o das poss´ıveis motivac¸o˜es que levariam
um proprieta´rio de recursos de internet a compartilha´-los com
usua´rios circunvizinhos.
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3 SENSORIAMENTO PROBABILI´STICO E
CARACTERIZAC¸A˜O DO ESPECTRO
Como descrito no cap´ıtulo 1, das funcionalidades necessa´rias a
um CR, a fundamental para garantir seu comportamento cognitivo e´
o sensoriamento do espectro. Para tanto, este cap´ıtulo descrevera´ um
me´todo de sensoriamento do espectro baseado em infereˆncia bayesiana
e ca´lculo probabil´ıstico para atingir um refinamento temporal do senso-
riamento do espectro, ou seja, procurando aproximar os resultados dos
sensoriamentos individuais de cada CR com o resultado de um me´todo
de sensoriamento cooperativo ao longo do tempo. Desta forma, assume-
se o pressuposto de que a CN implementa um me´todo de sensoriamento
cooperativo qualquer e que o resultado deste sensoriamento “coletivo”
serve de refereˆncia para o refinamento do resultado individual de cada
CR. Este pressuposto fundamenta-se na efica´cia de tais me´todos coop-
erativos de detecc¸a˜o de PUs, dentre os quais, alguns constam citados
no cap´ıtulo 2, sec¸a˜o 2.3.
Contudo, o sensoriamento proposto neste trabalho na˜o se utiliza
do modelo de sensoriamento ON/OFF como descrito em (HOYHTYA;
POLLIN; MAMMELA, 2008). Em vez disto, propo˜e um modelo de
sensoriamento composto por va´rios estados que descrevem a ocupac¸a˜o
do canal. Visando a caracterizac¸a˜o do espectro, necessa´ria a` decisa˜o no
espectro, o sistema de sensoriamento promove a caracterizac¸a˜o instan-
taˆnea do sinal, realizando seu armazenamento na forma de histo´rico.
O acu´mulo dos sensoriamentos instantaˆneos do espectro constituira´ a
caracterizac¸a˜o do espectro, servindo como base para deciso˜es futuras.
3.1 UNIFICANDO DADOS COM ESTADOS DO ESPECTRO
O primeiro conceito a ser introduzido e´ o conceito de estado do
canal, que servira´ para caracterizar a faixa de espectro analisada de
forma instantaˆnea. O conjunto de estados do canal pode ser apresen-
tado como uma varia´vel aleato´ria discreta, resultado do processo de
ana´lise de uma determinada faixa do espectro (canal). A figura 1 apre-
senta um hardware hipote´tico constitu´ıdo por quatro sensores ba´sicos:
sensor de PU, sensor de SNR, sensor de poteˆncia e modem, presentes
em qualquer CR. O sensor de PU, o de SNR e o modem apresentam
dois estados distintos. Ja´ o sensor de poteˆncia possui dois limiares, o de
transmissa˜o e o de recepc¸a˜o, podendo desta forma assumir treˆs estados
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distintos: ocioso (idle), sensoriando (sensing) ou recebendo (receiv-
ing). A partir da´ı pode-se inferir que o espectro pode ser percebido de
23×3 = 24 formas distintas pelo hardware proposto. Contudo, a com-
binac¸a˜o de alguns estados dos sensores acaba por na˜o demonstrar mais
utilidade semaˆntica que outra combinac¸a˜o. Por exemplo, tendo o sen-
sor de PU sido acionado, independentemente do estado que os demais
sensores possam apresentar (bit = 1, SNR = 0 etc), deve-se concluir
que o sinal prove´m de um PU e portanto prevenir qualquer poss´ıvel
interfereˆncia a este PU.
Figura 1: Hardware hipote´tico para elaborac¸a˜o da rede bayesiana.
E´ proposto enta˜o um conjunto de estados do canal que real-
mente sa˜o de interesse para sua caracterizac¸a˜o instantaˆnea, sendo este
conjunto EC = {n, p,h, l,u}, em que:
• n - sem sinal, correspondente ao ra´dio estar ocioso (no signal);
• l - bit baixo, correspondente a um bit 0 (low);
• h - bit alto, correspondente a um bit 1 (high);
• u - sinal desconhecido, correspondente a` indecidibilidade devido
a ru´ıdo ou interfereˆncia (unknow);
• p - PU, correspondente a` detecc¸a˜o de atividade de um PU (pri-
mary user).
A func¸a˜o de mapeamento que opera o domı´nio dos estados dos
sensores para a respectiva imagem, em estados do canal, pode ser ob-
servada na tabela 1, onde e´ demonstrada cada combinac¸a˜o de poss´ıveis
valores.
Dispondo cada amostra instantaˆnea, em func¸a˜o do tempo, sera´
gerada uma sequeˆncia de dados caracterizada pelo instante em que o
espectro assumiu um determinado estado e o instante em que ele aban-
donou este estado. Definindo-se isto em linguagem formal, obter-se-a´
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uma se´rie temporal composta por uma sequeˆncia de tuplas: (tinicio, t f im,ec),
em que ec e´ o estado do canal e tinicio e t f im sa˜o os instantes inicial e
final, respectivamente, que o espectro assumiu tal estado. A figura 2
apresenta de forma gra´fica o resultado do sensoriamento do espectro no
tempo.
Figura 2: Sequeˆncia temporal de estados produzida pela infereˆncia
bayesiana.
Este conceito foi apresentado pela primeira vez em (MENDES;
WESTPHALL; GARCIA, 2010), onde foi demonstrada uma sequeˆncia
destes estados do canal que permitiria o reconhecimento por expresso˜es
regulares. Uma vez que a sequeˆncia destes estados fosse reconhecida,
poderia ser classificada e encaminhada para o mecanismo apropriado
a` interpretac¸a˜o da mensagem: o mecanismo de tratamento dos dados
ou o mecanismo de ana´lise e estat´ıstica do espectro. Estes mecanismos
deveriam ficar na camada de controle responsa´vel por operar o CR.
Esta camada de controle pode ser identificada na figura 3, que mostra a
arquitetura proposta em (MENDES; WESTPHALL; GARCIA, 2010),
na qual existe um controle que recolhe estat´ısticas e informac¸o˜es de
todas as camadas para enta˜o ajusta´-las conforme a necessidade.
A unificac¸a˜o dos estados de dados e dos estados do espectro e´
sobretudo importante pois unifica a aquisic¸a˜o de informac¸a˜o sobre o
estado do canal, permitindo uma ana´lise mais profunda do compor-
tamento do espectro ao longo do tempo. O armazenamento destas
informac¸o˜es histo´ricas, de forma massiva ou atrave´s de medidas de s´ın-
tese, constitui a perspectiva de sensibilidade ao contexto, que permitira´
o efetivo desenvolvimento de mecanismos cognitivos mais sofisticados.
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Figura 3: Arquitetura parcial a ser suportada por um framework para
operac¸a˜o do ra´dio.
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3.1.1 S´ıntese dos estados do canal, a base para a modelagem
probabil´ıstica
Uma vez estabelecido o conceito dos estados do canal, surgiu
a necessidade de construir um mecanismo adaptativo que efetivamente
convertesse sequeˆncias de est´ımulos diversos, advindos de sensores inde-
pendentes, em uma sequeˆncia u´nica de percepc¸o˜es temporais acerca do
canal sensoriado. Para tanto, baseado no hardware hipote´tico descrito
na figura 1, foi modelada uma rede bayesiana que, tendo os estados
dos sensores lanc¸ados como evideˆncias em seus no´s de entrada, produz
em seu no´ de sa´ıda uma distribuic¸a˜o probabil´ıstica acerca dos estados
do canal. O hardware hipote´tico e´ formado por quatro sensores, sendo
estes:
• sensor de bit - resultado do circuito de demodulac¸a˜o do ra´dio;
• sensor de SNR - resultado da aplicac¸a˜o do limiar de SNR ao valor
percebido a partir do espectro;
• sensor de poteˆncia - resultado da aplicac¸a˜o dos limiares de poteˆn-
cia a` poteˆncia percebida a partir do espectro;
• sensor de PU - resultado da aplicac¸a˜o do limiar de detecc¸a˜o de
PU ao valor percebido pelo circuito responsa´vel por detectar PUs
no espectro.
Contudo, o modelo apresenta mais um sensor que na˜o prove´m
do hardware e sim do mecanismo de ana´lise estat´ıstica, o sensor de
histo´rico. O diagrama com a rede bayesiana modelada pode ser visto
na figura 4.
O histo´rico de ocupac¸a˜o do espectro e´ formado a partir da infer-
eˆncia cooperativa do estado do espectro. Contudo, aqui na˜o sera´ detal-
hado o mecanismo cooperativo de sensoriamento do espectro. Para fins
de desenvolvimento deste trabalho, basta assumir que existem me´to-
dos para fazer a detecc¸a˜o cooperativa de um usua´rio prima´rio (como
os demonstrados em (ATAPATTU; TELLAMBURA; JIANG, 2011) e
(ZHOU et al., 2010)); e que esta detecc¸a˜o e´ operada atrave´s de um canal
de controle. Assim, uma vez que e´ realizada a detecc¸a˜o pelo CR e a de-
tecc¸a˜o cooperativa, o resultado assumido como correto e´ o proveniente
do me´todo cooperativo. Desta forma, o histo´rico de detecc¸a˜o do me´todo
cooperativo e´ registrado no CR como a tupla (tinicio, t f im,chn, pucoop),
onde tinicio e t f im sa˜o os instantes inicial e final, respectivamente, em que
o espectro assumiu este estado, chn e´ o canal para o qual a detecc¸a˜o foi
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Figura 4: Infereˆncia bayesiana a partir do estado dos sensores.
feita e pucoop e´ um valor booleano (ON/OFF) que representa a detecc¸a˜o
ou na˜o de um PU no espectro.
A partir da´ı, uma vez que se constitui um histo´rico de detecc¸o˜es,
pode-se minerar este histo´rico estratificando-o por um conjunto de fa-
tores F , a definir por: meˆs do ano, semana do ano, dia da semana, dia
do meˆs e hora do dia; garantindo assim uma correlac¸a˜o da aparic¸a˜o ou
na˜o de PUs com uma sazonalidade espec´ıfica. Desta forma, pode-se in-
ferir qual a maior probabilidade de ocupac¸a˜o do canal (P(puocoop|chn)|o∈
{on,o f f}) e enta˜o lanc¸ar o estado com maior probabilidade na forma
de evideˆncia, no nodo sensor de histo´rico da rede bayesiana. A figura
5 demonstra de forma visual esta estratificac¸a˜o para um dado canal.
Figura 5: Estratificac¸a˜o dos tempos de cada estado do canal pelos
fatores temporais para composic¸a˜o da evideˆncia no sensor de histo´rico.
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A infereˆncia da probabilidade da presenc¸a de PUs no canal e´
feita criando-se uma matriz de probabilidades PHchn de 2×5, cruzando
os poss´ıveis estados de detecc¸a˜o com os fatores analisados.
PHchn =

phchn11 , ph
chn
12
phchn21 , ph
chn
22
phchn31 , ph
chn
32
phchn41 , ph
chn
42
phchn51 , ph
chn
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
Nesta matriz, cada elemento phchnf o e´ obtido pela equac¸a˜o 3.1:
phchni j =
tchnf o
tchnf
(3.1)
em que tchnf o e´ o tempo total de detecc¸a˜o o para o fator f no canal n e
tchnf e´ o tempo total do fator f para o canal n.
Na˜o obstante, pode-se tambe´m inferir uma probabilidade de um
determinado canal apresentar uma ocupac¸a˜o por um PU ou na˜o. O
ca´lculo desta probabilidade dar-se-a´ pela equac¸a˜o 3.2:
P(o|chn) =
t(o,chn)
tchn
(3.2)
em que t(o,chn) e´ o tempo total de estado o para o canal n e tchn e´ o tempo
total registrado de ana´lise do canal n.
Adicionando-se o sensor de histo´rico ao hardware hipote´tico,
pode-se vislumbrar um esquema mais completo deste hardware, como
o apresentado na figura 6, onde aparece o sensor de histo´rico como um
sensor “virtual”. Tambe´m e´ apresentada a camada de controle ligada a`
camada MAC, por onde trafegam os dados para a execuc¸a˜o do me´todo
de detecc¸a˜o cooperativo.
3.2 CORRELAC¸O˜ES E APRENDIZAGEM
Uma vez que haja a ana´lise do histo´rico de detecc¸o˜es, e´ poss´ıvel
partir para o refinamento das infereˆncias do estado do espectro. Este
refinamento se da´ pela alterac¸a˜o das probabilidades a priori que cor-
relacionam o estado do canal com o sensor de PU, o sensor histo´rico
e o canal. Desta forma, a rede bayesiana vai sendo adaptada para ter
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Figura 6: Hardware hipote´tico apresentando o sensor de histo´rico “vir-
tual”.
seus resultados aproximados do resultado do me´todo cooperativo de
detecc¸a˜o.
O ca´lculo da probabilidade de cada estado do canal eck e´ feito
pelo somato´rio de todas as probabilidades de eck para um determinado
conjunto de evideˆncias, ou seja, a probabilidade de cada estado do canal
eck apresentado na figura 4 sera´ dada pela equac¸a˜o 3.3:
P(eck|e1, ...,e6) = P(e1, ...e6, |eck) ·P(eck)P(e1, ...,e6) (3.3)
em que en sa˜o as evideˆncias para cada um dos nodos da rede bayesiana,
condicionalmente independentes ligados a EC.
Desta forma, as probabilidades a priori P(SPU |EC), P(SH|EC),
P(CH|EC), para os nodos sensor de PU (SPU), sensor de histo´rico (SH)
e canal (CH), respectivamente, sa˜o atualizadas atrave´s da operac¸a˜o
das frequeˆncias das evideˆncias de cada sensor pelo resultado do me´todo
cooperativo, como mostram as equac¸o˜es 3.4, 3.5 e 3.6:
P(spui|eck) = n(i,k)n(k) |i ∈ SPU,k ∈ EC, (3.4)
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P(shi|eck) = n(i,k)n(k) |i ∈ SH,k ∈ EC, (3.5)
P(chi|eck) = n(i,k)n(k) |i ∈CH,k ∈ EC, (3.6)
A figura 7 mostra a contagem das frequeˆncias de cada um dos
estados do canal versus o respectivo estado do sensor.
Figura 7: Cruzamento dos estados do canal com os sensores para
obtenc¸a˜o das frequeˆncias estratificadas.
3.3 CARACTERIZAC¸A˜O DO ESPECTRO
A caracterizac¸a˜o do espectro, que servira´ como base para a tomada
de decisa˜o sobre qual canal escolher para a operac¸a˜o, pode ser encon-
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trada na pro´pria rede bayesiana modelada. Lanc¸ando-se no nodo EC
a evideˆncia da existeˆncia de um PU, pode-se obter a probabilidade de
cada canal, ou seja: P(chn|p), gerando um mapa dos canais com maior
ou menor probabilidade de se encontrar um PU. A figura 8 mostra as
probabilidades de cada canal, uma vez que e´ lanc¸ada a existeˆncia de
um PU como evideˆncia. O ca´lculo para a obtenc¸a˜o da probabilidade
de um canal ser ocupado por um PU e´ dado pela equac¸a˜o 3.7:
P(chn) = P(chn|p)P(p) (3.7)
Uma vez formado um vetor de canais, ordenado pela probabili-
dade de detecc¸a˜o de PU, basta escolher o canal com menor probabili-
dade.
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4 DECISA˜O PROBABILI´STICA NO ESPECTRO
Antes de abordar a tomada de decisa˜o, o mecanismo aqui pro-
posto requer uma adequac¸a˜o da caracterizac¸a˜o do espectro para fins de
tomada de decisa˜o ou, por assim dizer, uma caracterizac¸a˜o do espectro
de segundo n´ıvel. Assim, a partir da se´rie temporal discreta, formada
pelos estados do canal selecionado dispostos no tempo, e´ poss´ıvel inferir
parte da ocupac¸a˜o do canal que sera´ necessa´ria a` tomada de decisa˜o. O
conjunto de ocupac¸o˜es aqui definido sera´ composto por quatro estados
distintos, exclusivos entre si: vazio, PU, PV e PB. Desta forma, quando
o estado do canal encontrar-se no estado n, significa que a ocupac¸a˜o do
canal era vazia. No caso do estado do canal p, significa que o espectro
esta´ sendo ocupado por um PU . Ja´ os dois u´ltimos estados, PV e PB,
podem ser inferidos a partir de sequeˆncias de estados h e/ou l, contudo,
para a definic¸a˜o da demanda correta e´ necessa´rio informac¸a˜o adicional
da camada de controle para extrac¸a˜o da informac¸a˜o do corpo do frame
recebido. A figura 9 demonstra a se´rie temporal de ocupac¸o˜es do canal
gerada a partir da se´rie de estados do canal (figura 2).
Figura 9: Se´rie de estados do canal convertida em ocupac¸a˜o do canal.
Como citado na revisa˜o da literatura, o processo de decisa˜o no
espectro pode ser subdividido em caracterizac¸a˜o e decisa˜o. A caracter-
izac¸a˜o, neste trabalho, foi descrita no cap´ıtulo 3, formando-se uma lista
de canais com as respectivas probabilidades P(chn|p) que permitem a
selec¸a˜o do canal de acordo com a probabilidade da existeˆncia de PU.
Tambe´m, no cap´ıtulo 3, foi descrito o mecanismo de caracterizac¸a˜o do
espectro a partir do histo´rico de cada canal. Desta forma, este cap´ıtulo
tratara´ ta˜o somente dos mecanismos de decisa˜o, baseado na utilidade
esperada de cada uma (loteria).
De acordo com a teoria da decisa˜o, com base no princ´ıpio da
utilidade esperada, e´ necessa´rio primeiramente definir as poss´ıveis de-
ciso˜es ou, conceitualmente falando, as loterias entre as quais o CR pode
optar. Sa˜o elas:
• varrer o espectro;
• ocupar um canal (trata-se da decisa˜o de ocupar um canal qual-
quer, na˜o exatamente um canal espec´ıfico);
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L11 varrer o espectro
L12 operar no espectro
L21 abandonar o canal
L22 continuar operando
L31 admitir PBs
L32 demitir PBs
Tabela 2: Loterias simples e seus respectivos significados.
• abandonar o canal;
• liberar o acesso a PBs;
deciso˜es estas que, dentro do modelo probabil´ıstico proposto, acabam
convertendo-se em treˆs deciso˜es bina´rias (ou treˆs loterias compostas por
duas loterias), a citar:
• varrer o espectro ou operar no espectro;
• abandonar o canal ou continuar operando;
• admitir ou demitir PBs.
Define-se enta˜o o conjunto de loterias compostas L = L1,L2,L3,
pass´ıveis de decomposic¸a˜o em L=L11,L12,L21,L22,L31,L32, como demon-
strado na tabela 4.
Ademais, de cada loteria composta, pode-se inferir um contexto
de consequeˆncias diferente. Cada contexto e´ na realidade um conjunto
de consequeˆncias que pode ser aplicado a` loteria composta Lx, sendo
estas aplica´veis ou na˜o a cada uma das loterias simples. Estes contex-
tos formam um u´nico conjunto global de consequeˆncias C =C1,C2,C3,
demonstrado na tabela 3. Cada contexto e´ decomposto e apresentado
na tabela 4, com a respectiva utilidade associada a` consequeˆncia, de
acordo com o contexto.
Contudo, segundo a EU, e´ necessa´rio que a utilidade de cada
consequeˆncia seja multiplicada por sua respectiva probabilidade. Desta
forma, foi criada uma rede bayesiana para realizar a infereˆncia da prob-
abilidade de cada consequeˆncia de acordo com a observac¸a˜o de determi-
nados fatores, como: a demanda esperada, a qualidade da informac¸a˜o
dispon´ıvel, a ocupac¸a˜o do canal e a pro´xima ocupac¸a˜o do canal prevista.
A figura 10 apresenta a rede bayesiana modelada para operar a
decisa˜o no espectro, em que cada consequeˆncia e os respectivos fatores
que influenciam em suas probabilidades sa˜o modelados como no´s de
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Consequeˆncias
aproveitarOportunidade
desperdicarOportunidade
interferirEmPU
operarSobPerformanceRuim
operarSobPerformanceBoa
negligenciarPV
negligenciarPB
atenderPV
atenderPB
Tabela 3: Consequeˆncias e suas respectivas utilidades.
Conjunto Consequeˆncia Definic¸a˜o Utilidade
C1
c11 aproveitarOportunidade 100
c12 desperdicarOportunidade -100
c13 interferirEmPU -200
c14 operarSobPerformanceRuim -50
c15 operarSobPerformanceBoa 100
c16 negligenciarPV -100
c17 negligenciarPB -10
c18 atenderPV 100
c19 atenderPB 80
C2
c21 interferirEmPU -200
c22 negligenciarPV -100
c23 negligenciarPB -10
c24 atenderPV 100
c25 atenderPB 80
c26 aproveitarOportunidade 100
c27 desperdicarOportunidade -100
C3
c31 negligenciarPV -50
c32 negligenciarPB -50
c33 atenderPB 100
Tabela 4: Consequeˆncias e suas respectivas utilidades.
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entrada, as deciso˜es sa˜o modeladas como no´s de decisa˜o (com o nome
Decisaox) e as respectivas tabelas de utilidade sa˜o mapeadas nos no´s de
utilidade (com o nome de Ux).
Nas sec¸o˜es a seguir sera´ feito um aprofundamento sobre cada de-
cisa˜o, suas consequeˆncias e os fatores que influenciam na probabilidade
de cada consequeˆncia.
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4.1 VARRER O ESPECTRO OU OPERAR NO ESPECTRO
A primeira decisa˜o pode ser modelada na forma de uma loteria
composta L1, com duas loterias simples L11 e L12, em que L11 representa
a decisa˜o por varrer o espectro e L12 representa a decisa˜o por operar no
espectro. Na rede bayesiana que modela o problema de decisa˜o, foram
selecionados como fatores para a infereˆncia da probabilidade de cada
consequeˆncia a demanda esperada e a qualidade da informac¸a˜o.
A demanda esperada refere-se a` previsa˜o de demanda para o
instante t + n, em que t e´ o instante de tempo atual e n e´ o intervalo
de tempo do qual trata a previsa˜o. A previsa˜o e´ feita calculando-se
a probabilidade de cada demanda d do espectro, estratificado por um
conjunto de fatores F a definir por: meˆs do ano, semana do ano, dia
da semana, dia do meˆs e hora do dia. A minerac¸a˜o do histo´rico de
ocupac¸o˜es mantido pelo CR resultara´ em uma matriz de elementos
pd f d , em que:
PD =

pd11 pd12 pd13
pd21 pd22 pd23
pd31 pd32 pd33
pd41 pd42 pd43
pd51 pd52 pd53

Este mecanismo de infereˆncia sera´ o mesmo utilizado para prever
a pro´xima ocupac¸a˜o do canal, contudo, aqui ele e´ simplificado para
apenas treˆs tipos de ocupac¸a˜o: sem demanda, usua´rio prima´rio, usua´rio
pu´blico; e tambe´m e´ independente de canal. Desta forma, o termo
“demanda” sera´ utilizado quando a previsa˜o for feita para o espectro
como um todo, e o termo “ocupac¸a˜o” sera´ utilizado para a previsa˜o
dado um canal selecionado.
Sendo a pro´xima demanda o que se deseja inferir, deve-se primeira-
mente classificar o instante t + n de acordo com os fatores supracita-
dos. Apo´s isto, deve-se analisar os registros de ocupac¸a˜o do espectro,
realizando-se a soma do montante de tempo que o ra´dio esteve sob uma
determinada demanda, e em seguida normalizar o valor dividindo-o pelo
total de tempo de operac¸a˜o para o respectivo estrato, como definido em
4.1.
pd f d =
t f d
t f
(4.1)
Apo´s o ca´lculo de cada pd f d , deve-se enta˜o somar todas as proba-
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bilidades para cada uma das poss´ıveis demandas e dividir pelo nu´mero
de fatores, encontrando-se assim a probabilidade me´dia de cada de-
manda. A demanda que obtiver maior probabilidade sera´ escolhida
como a demanda predominante e lanc¸ada na rede bayesiana na forma
de evideˆncia.
O passo seguinte e´ definir um mecanismo para a infereˆncia da
qualidade da informac¸a˜o. A qualidade da informac¸a˜o refere-se a` prox-
imidade ou afastamento temporal da u´ltima varredura. Apo´s realizar
uma varredura completa do espectro, a qualidade da informac¸a˜o deve
ser classificada como boa, sendo neste instante o momento em que o CR
esta´ mais qualificado para tomar uma decisa˜o de operar no espectro,
pois o espectro esta´ caracterizado da melhor forma poss´ıvel. Com o
afastamento temporal da u´ltima varredura, a informac¸a˜o vai tornando-
se defasada ate´ tornar-se efetivamente ruim.
Para a classificac¸a˜o da informac¸a˜o, foi escolhido um quamtum
de tempo, dado por um paraˆmetro qt = 3 horas, de onde o mapea-
mento para a varia´vel qualitativa QI = {boa,media,ruim} pode ser feito
seguindo-se a func¸a˜o expressa em 4.2.
f (tu, t) =

boa , se (tu− t)≤ qt3
media , se (tu− t) > qt3 ∧ (tu− t)≤ 2qt3
ruim , se (tu− t) > 2qt3
(4.2)
onde tu e´ o instante em que foi realizada a u´ltima varredura do espectro
e t e´ o instante atual. Desta forma, a qualidade da informac¸a˜o pode
ser definida e lanc¸ada na rede bayesiana como uma evideˆncia.
Apo´s o lanc¸amento de cada evideˆncia, o sistema calcula a prob-
abilidade de cada consequeˆncia, dada a sua correlac¸a˜o com cada uma
das evideˆncias, ou seja, e´ necessa´rio inferir P(c1x|pd,qi), em que, se-
gundo o modelo proposto, a probabilidade de c1x pode ser calculada
pela equac¸a˜o 4.3.
P(c1x|pd,qi) = P(pd|c1x) ·P(c1x)P(pd) +
P(qi|c1x) ·P(c1x)
P(qi)
(4.3)
Apo´s o ca´lculo de cada uma das P(c1x), deve-se enta˜o promover
o ca´lculo da utilidade de cada uma das loterias simples L11 e L12, obtido
atrave´s do somato´rio da utilidade esperada para cada uma destas lote-
rias. Com isso, U(L1y) pode ser calculada pela equac¸a˜o 4.4.
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U(L1y) =∑P(c1x|pd,qi) ·uy1x (4.4)
Na equac¸a˜o 4.4, a varia´vel uy1x representa a utilidade para a con-
sequeˆncia c1x caso seja escolhida a loteria y.
Logo, sera´ realizada a escolha por L11 caso U(L11) > U(L12) e
por L12 caso U(L12) ≥ U(L11). No caso de igualdade, pode-se obser-
var a escolha por L11, priorizando assim a operac¸a˜o em detrimento do
sensoriamento.
4.2 ABANDONAR O CANAL OU CONTINUAR OPERANDO
Neste ponto, e como requisito para que L2 possa ser avaliada, o
ra´dio ja´ deve ter passado pela decisa˜o sobre L1. E´ isto que pode ser
observado na figura 10, com o arco direcionado, de origem em Decisao1
e destino em Decisao2. Contudo, o modelo gra´fico da figura 10 na˜o
demonstra uma regra impl´ıcita ao modelo implementado: a segunda
decisa˜o so´ sera´ avaliada caso o ra´dio esteja em operac¸a˜o, ou seja, so´ sera´
decidido por continuar operando ou abandonar o canal caso o resultado
da avaliac¸a˜o de L1 seja L12 (operar no espectro).
A ma´quina de estados que apoia o controle do sistema de tomada
de decisa˜o pode ser vista na figura 11, onde cada loteria e´ mapeada para
um estado diferente e cada decisa˜o representa uma transic¸a˜o entre os
estados. No desenho, a decisa˜o 3 aparece pontilhada e contida dentro
da decisa˜o 2, pois ela constitui um subestado desta, de forma que,
enquanto o sistema estiver avaliando continuar operando ou abandonar
o espectro, tambe´m estara´ avaliando admitir ou demitir PBs; da mesma
forma, deixando de avaliar a decisa˜o 2, deixa tambe´m de avaliar a
decisa˜o 3.
Antes de apresentar o ca´lculo para a utilidade esperada das lo-
terias que compo˜em L1, e´ necessa´rio discorrer sobre as duas varia´veis
aleato´rias do modelo bayesiano apresentado que na˜o foram detalhadas
ate´ o momento. A ocupac¸a˜o do canal e a pro´xima ocupac¸a˜o do canal
sa˜o duas varia´veis que podem ocupar os mesmos valores discretos:
POC = OC = {vazio,PU,PV,PB,degradado}
Entretanto, enquanto a ocupac¸a˜o do canal refere-se a` caracterizac¸a˜o at-
ual do espectro, e e´ atualizada a qualquer mudanc¸a atual do estado do
espectro, a pro´xima ocupac¸a˜o do canal refere-se a` expectativa de car-
acterizac¸a˜o do canal para o pro´ximo quantum de tempo. A exemplo da
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Figura 11: Ma´quina de estados de apoio ao sistema de tomada de
decisa˜o.
demanda esperada, a pro´xima ocupac¸a˜o do canal e´ dada pela minerac¸a˜o
dos registros de ocupac¸a˜o, pore´m desta vez e´ levado em considerac¸a˜o o
canal selecionado. Os registros de ocupac¸a˜o do canal devem ser estrat-
ificados pelo mesmo conjunto de fatores E, com fim de auferir a maior
probabilidade de ocupac¸a˜o do canal para o instante t+n, com n igual a
1hora. A matriz de probabilidades da ocupac¸a˜o, bem como a obtenc¸a˜o
de cada probabilidade da ocupac¸a˜o predominante para o instante t +n
se da´ de forma ideˆntica a` demanda esperada a na˜o ser pelo fato de
que os registros minerados devem pertencer apenas ao canal sobre o
qual o CR esta´ operando. Apo´s o ca´lculo, o sistema lanc¸a a ocupac¸a˜o
predominante como uma evideˆncia no nodo da rede bayesiana.
Definidas enta˜o todas as varia´veis aleato´rias que compo˜em o
modelo, e sendo a loteria L2 composta pelas duas loterias L21 e L22, cor-
respondentes respectivamente a abandonar o canal e continuar operando,
como descrito na tabela 4, do mesmo modo como foi calculada a util-
idade esperada das loterias que compunham L1 podemos calcular as
utilidades esperadas U(L21) e U(L22) a partir da equac¸a˜o 4.5.
U(L2y) =∑P(c2x|poc,oc,qi) ·uy2x (4.5)
P(c2x|poc,oc,qi) = P(poc|c2x)·P(c2x)P(poc) +
P(oc|c2x)·P(c2x)
P(oc) +
P(qi|c2x)·P(c2x)
P(qi)
(4.6)
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Na equac¸a˜o 4.6, e´ apresentado o detalhamento do ca´lculo de
P(c2x|poc,oc,qi). E, semelhantemente ao exposto na sec¸a˜o 4.1, uy2x rep-
resenta a utilidade para a consequeˆncia c2x caso seja escolhida a loteria
y.
Por fim, a decisa˜o por L21 ou L22 sera´ tomada com base na
comparac¸a˜o U(L21) ≥U(L22) ou U(L22) >U(L21), respectivamente. A
prefereˆncia pela decisa˜o de abandonar o canal deve-se a` necessidade de
prevenir a poss´ıvel interfereˆncia em um PU, sendo assim, qualquer in-
determinac¸a˜o (igualdade entre as utilidades esperadas) deve privilegiar
o abandono do canal.
4.3 ADMITIR OU DEMITIR USUA´RIOS PU´BLICOS
A decisa˜o sobre admitir ou demitir PBs constitui o artif´ıcio tec-
nolo´gico chave para a proposta deste trabalho: viabilizar o altru´ısmo
no compartilhamento dos recursos de internet. Neste ponto, o sistema
necessita priorizar a utilizac¸a˜o do espectro para os PVs, da mesma
forma que as CNs priorizam o espectro para os PUs. Por este mo-
tivo, o mecanismo para decisa˜o sobre a loteria L3 e´ muito semelhante
a L2, pore´m, na˜o carece de evideˆncias sobre a qualidade da informac¸a˜o
para a tomada de decisa˜o, considerando apenas a ocupac¸a˜o do canal
e a pro´xima ocupac¸a˜o do canal. Como anteriormente apresentado na
tabela 4, as loterias L31 e L32, correspondem respectivamente a admitir
PBs e demitir PBs. Os ca´lculos para a obtenc¸a˜o das utilidades esper-
adas U(L31) e U(L32) sa˜o apresentados na equac¸a˜o 4.7 e detalhados na
equac¸a˜o 4.8.
U(L3y) =∑P(c3x|poc,oc) ·uy3x (4.7)
P(c3x|poc,oc) = P(poc|c3x) ·P(c3x)P(poc) +
P(oc|c3x) ·P(c3x)
P(oc)
(4.8)
A escolha por L31 ou L32 se concretiza com base na comparac¸a˜o
U(L21)>U(L22) ou U(L22)≥U(L21), respectivamente. Novamente aqui
pode-se observar a priorizac¸a˜o de uma ac¸a˜o em detrimento de outra, ou
seja, a ac¸a˜o de demitir PBs tem predominaˆncia devido a` necessidade
de proteger os PVs.
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5 EXPERIMENTOS
O experimento realizado foi fruto de simulac¸a˜o computacional e
teve como objetivo aferir a capacidade da detecc¸a˜o de PUs realizada
pela rede bayesiana de aproximar-se do suposto resultado de um me´todo
cooperativo qualquer.
5.1 AMBIENTE DE SIMULAC¸A˜O
No in´ıcio dos trabalhos houve a tentativa de utilizar o simulador
Jist-Swans ?? para a realizac¸a˜o das simulac¸o˜es. Entretanto, como a
dissertac¸a˜o desenvolveu seu foco principal em torno da caracterizac¸a˜o e
decisa˜o no espectro, na˜o foi necessa´rio o uso de um simulador de redes
para a validac¸a˜o dos estudos aqui propostos.
Logo, a simulac¸a˜o foi desenvolvida para testar a acura´cia da rede
bayesiana de sensoriamento do espectro, em linguagem de programac¸a˜o
Java (versa˜o 1.6), utilizando a biblioteca NeticaJ ?? para a infereˆncia
bayesiana. Para gerac¸a˜o de nu´meros aleato´rios, foi utilizada a classe
Random, que compo˜e a biblioteca padra˜o da linguagem Java desde sua
versa˜o 1.1.
5.2 ME´TODO DE EXPERIMENTAC¸A˜O
O me´todo de experimentac¸a˜o constituiu-se da gerac¸a˜o de uma
massa de dados contendo valores para cada um dos no´s da rede bayesiana
de sensoriamento do espectro e o respectivo resultado esperado pelo no´
de sa´ıda, que para uma detecc¸a˜o perfeita representa o mesmo resultado
do me´todo cooperativo. Desta forma, a acura´cia da rede bayesiana pode
ser medida comparando-se o resultado do no´ de sa´ıda com o resultado
esperado. Desta comparac¸a˜o pode-se tirar a porcentagem de detecc¸o˜es
corretas, de falsos positivos e falsos negativos, para uma determinada
amostra. Enta˜o, comparando-se va´rias amostras, e´ poss´ıvel avaliar o
desempenho de redes bayesianas com diferentes tratamentos.
Como tratamento foram utilizados dois mecanismos de controle
para a rede bayesiana. O primeiro consistiu-se da recuperac¸a˜o de cada
linha da massa de dados gerada e enta˜o do lanc¸amento de cada ce´lula
como uma evideˆncia nos no´s de entrada da rede, para posteriormente
comparar o resultado produzido com o resultado esperado e obter a
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Sensor de poteˆncia
Estado do canal recebendo sensoriando ocioso
n 0.1 0.2 0.7
p 0.2 0.6 0.2
l 0.7 0.2 0.1
h 0.7 0.2 0.1
u 0.2 0.7 0.1
Tabela 5: Tabela de probabilidades a priori do sensor de poteˆncia.
porcentagem de detecc¸o˜es corretas e de cada um dos tipos de erro.
O segundo tratamento foi constitu´ıdo de uma primeira infereˆncia, tal
qual o primeiro, seguida de uma atualizac¸a˜o das probabilidades a priori
da rede bayesiana, seguida de nova infereˆncia e enta˜o obtenc¸a˜o das
porcentagens de acertos e erros.
5.3 DADOS DO EXPERIMENTO
Foi gerada uma massa de dados contendo dez amostras de 1.000.000
registros cada, com evideˆncias para cada um dos sensores da rede
bayesiana e a respectiva existeˆncia ou na˜o de um PU, que representa o
resultado do me´todo cooperativo. A existeˆncia de PU foi gerada com
uma correlac¸a˜o de 98% em relac¸a˜o a` detecc¸a˜o pelo sensor de histo´rico,
uma correlac¸a˜o de 95% para o sensor de PU, de 90% para os canais 1
e 3 e de 99% para a combinac¸a˜o dos treˆs fatores anteriores.
O experimento consistiu em acompanhar primeiramente a taxa
de detecc¸o˜es corretas, falsos positivos e falsos negativos para a rede
bayesiana com as probabilidades a priori configuradas de forma padra˜o
(manual) e comparar com a evoluc¸a˜o destas taxas de acordo com a
aprendizagem de proposta do cap´ıtulo 3.
Inicialmente, a rede bayesiana com as probabilidades a priori ini-
ciais (como pode ser visto nas tabelas 5, 6, 7, 8, 9) apresentou para cada
uma das dez amostras as taxas de: detecc¸o˜es corretas, falsos positivos
e falsos negativos, demonstradas na tabela 10.
Em seguida, foi aplicado o mecanismo de atualizac¸a˜o das prob-
abilidades a priori como descrito no cap´ıtulo 3, e enta˜o executada no-
vamente a infereˆncia bayesiana sobre a massa de dados de teste. Desta
vez, pore´m, foi obtido um incremento na precisa˜o das infereˆncias (ex-
ceto pelo fator falsos positivos), como demonstrado na tabela 11.
Foi enta˜o realizado o teste t de Student sobre cada um dos fatores
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Sensor de SNR
Estado do canal aceita´vel na˜o-aceita´vel
n 0.5 0.5
p 0.5 0.5
l 0.9 0.1
h 0.9 0.1
u 0.1 0.9
Tabela 6: Tabela de probabilidades a priori do sensor de SNR.
Sensor de PU
Estado do canal detectado na˜o detectado
n 0.1 0.9
p 0.9 0.1
l 0.1 0.9
h 0.1 0.9
u 0.1 0.9
Tabela 7: Tabela de probabilidades a priori do sensor de PU.
Sensor de histo´rico
Estado do canal detectado na˜o detectado
n 0.05 0.95
p 0.95 0.05
l 0.05 0.95
h 0.05 0.95
u 0.05 0.95
Tabela 8: Tabela de probabilidades a priori do sensor de histo´rico.
Sensor de Bit
Estado do canal baixo alto
n 0.5 0.5
p 0.5 0.5
l 0.9 0.1
h 0.1 0.9
u 0.5 0.5
Tabela 9: Tabela de probabilidades a priori do sensor de bit.
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Detecc¸o˜es corretas 52.94199% Detecc¸o˜es corretas 55.00145%
Falsos positivos 0.02220672% Falsos positivos 0.22410801%
Falsos negativos 33.27160% Falsos negativos 35.12942%
Outros erros 9.246863% Outros erros 9.929338%
Detecc¸o˜es corretas 54.53588% Detecc¸o˜es corretas 51.91199%
Falsos positivos 1.23679509% Falsos positivos 2.00226766%
Falsos negativos 34.76599% Falsos negativos 32.58728%
Outros erros 10.205184% Outros erros 7.595962%
Detecc¸o˜es corretas 54.90119% Detecc¸o˜es corretas 54.33991%
Falsos positivos 1.27010332% Falsos positivos 1.45993166%
Falsos negativos 33.03327% Falsos negativos 33.25042%
Outros erros 10.456471% Outros erros 9.353767%
Detecc¸o˜es corretas 54.20737% Detecc¸o˜es corretas 55.13705%
Falsos positivos 0.42762712% Falsos positivos 1.03879143%
Falsos negativos 35.09971% Falsos negativos 36.61038%
Outros erros 9.548630% Outros erros 13.634905%
Detecc¸o˜es corretas 57.81022% Detecc¸o˜es corretas 54.80366%
Falsos positivos 0.19738732% Falsos positivos 0.99142977%
Falsos negativos 31.67294% Falsos negativos 36.88774%
Outros erros 11.981746% Outros erros 10.093990%
Tabela 10: Estat´ısticas referentes a` infereˆncia bayesiana.
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Detecc¸o˜es corretas 72.56142% Detecc¸o˜es corretas 73.58277%
Falsos positivos 2.773733% Falsos positivos 1.152547%
Falsos negativos 15.93073% Falsos negativos 16.83848%
Outros erros 12.063496% Outros erros 10.683766%
Detecc¸o˜es corretas 72.77425% Detecc¸o˜es corretas 72.17432%
Falsos positivos 4.046229% Falsos positivos 3.433341%
Falsos negativos 16.84034% Falsos negativos 16.65270%
Outros erros 9.440015% Outros erros 11.629258%
Detecc¸o˜es corretas 70.21707% Detecc¸o˜es corretas 71.52208%
Falsos positivos 2.132026% Falsos positivos 2.464341%
Falsos negativos 13.55488% Falsos negativos 12.25033%
Outros erros 10.123213% Outros erros 9.865570%
Detecc¸o˜es corretas 73.70314% Detecc¸o˜es corretas 70.51181%
Falsos positivos 2.414858% Falsos positivos 2.134628%
Falsos negativos 14.87663% Falsos negativos 16.07501%
Outros erros 10.099685% Outros erros 10.837753%
Detecc¸o˜es corretas 71.45496% Detecc¸o˜es corretas 72.67558%
Falsos positivos 2.557608% Falsos positivos 3.454120%
Falsos negativos 15.88878% Falsos negativos 17.26755%
Outros erros 11.201546% Outros erros 10.254139%
Tabela 11: Estat´ısticas referentes a` aprendizagem das probabilidades a
priori.
68
e comparado seu resultado, como pode ser visto no apeˆndice A, obtendo
diferenc¸as significativas em todos os fatores.
O experimento revelou melhoras significativas na acura´cia da
rede bayesiana apo´s a aprendizagem das probabilidades a priori, con-
tudo, infelizmente os experimentos na˜o revelaram melhoras positivas
em todos os fatores. O fator falsos positivos teve um incremento na
porcentagem me´dia de erros.
Apesar disto pode-se afirmar que a utilizac¸a˜o de redes bayesianas
para sensoriamento do espectro e´ suficientemente expressiva para senso-
riar e caracterizar o espectro, ou seja, a partir de entradas discretas de
sensores de um ra´dio cognitivo, e´ poss´ıvel obter um diagno´stico sobre o
estado do canal utilizando-se redes bayesianas. Pode-se tambe´m afirmar
que, acompanhada de um me´todo de aprendizagem, a rede bayesiana e´
capaz de melhorar seu desempenho em ambientes de incerteza.
Outra observac¸a˜o a ser feita em tempo e´ sobre a na˜o-realizac¸a˜o
de experimentos sobre o mo´dulo de tomada de decisa˜o. Assim como
relatado em (LEE; AKYLDIZ, 2011), em que e´ destacada a incapaci-
dade de comparar seus resultados com outros trabalhos, devido a` inex-
isteˆncia de trabalhos que possibilitassem tal comparac¸a˜o, ate´ a data de
confecc¸a˜o desta dissertac¸a˜o na˜o foi poss´ıvel estabelecer experimentos
quantitativos relevantes a serem aplicados sobre a rede bayesiana de
tomada da decisa˜o, apesar de o modelo ter sido implementado e exe-
cutado no software Netica (CORP.NORSYS, Ultima visita em 21 de
maio de 2011.). Desta forma, o u´nico experimento realizado sobre o
modelo bayesiano para a tomada de decisa˜o foi sua efetiva implemen-
tac¸a˜o na ferramenta Netica, confirmando assim a viabilidade pra´tica
da proposta apresentada.
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6 CONCLUSA˜O
Apo´s estudar os mecanismos de cognic¸a˜o do espectro que veˆm
sendo desenvolvidos a fim de qualificar e dar tratamentos distintos a
usua´rios prima´rios e secunda´rios, bem como as tecnologias cognitivas
que veˆm sendo gradativamente embarcadas nos dispositivos de rede sem
fio, e´ poss´ıvel concluir que as tecnologias de CNs podem extrapolar o
campo tecnolo´gico e apresentam um grande potencial para, ate´ mesmo,
inclusa˜o digital.
Tambe´m pode-se observar uma escassez de pesquisadores da a´rea
da computac¸a˜o estudando CNs, concluindo-se assim a necessidade de
mais estudos que privilegiem a incorporac¸a˜o de tecnologias oriundas
da inteligeˆncia artificial para este to´pico de pesquisa, que vem sendo
abordado predominantemente por pesquisadores da a´rea de engenharia
ele´trica e eletroˆnica.
Portanto, pode-se concluir que o presente trabalho atua no es-
tado da arte, abordando a aplicac¸a˜o de modelos de infereˆncia prob-
abil´ıstica a`s redes cognitivas sem fio, que, atualmente, constituem a
vanguarda da pesquisa cient´ıfica no campo das redes sem fio.
6.1 PRINCIPAIS CONTRIBUIC¸O˜ES
Nesta dissertac¸a˜o foi apresentado um me´todo de sensoriamento
do espectro que efetivamente qualifica a rede que o implementa como
cognitiva. Tambe´m foi proposto um modelo de tomada de decisa˜o que
suporta os conceitos de usua´rio prima´rio e os conceitos de usua´rio pri-
vado e usua´rio pu´blico, desenvolvidos no cap´ıtulo 1.
No que tange aos objetivos espec´ıficos, o sensoriamento mostrou-
se adequado para evitar interfereˆncia em usua´rios prima´rios, uma vez
que o modelo bayesiano mostrado pode ser devidamente ajustado de
forma a na˜o apresentar qualquer diminuic¸a˜o da acura´cia da detecc¸a˜o em
relac¸a˜o a` precisa˜o do sensor de PU. Ainda, uma vez utilizada a apren-
dizagem das probabilidades a priori, o modelo apresentou possibilidade
de ajuste da detecc¸a˜o em relac¸a˜o a uma detecc¸a˜o de refereˆncia.
A primazia dos PUs, por sua vez, foi garantida no modelo de
tomada de decisa˜o que executa a ac¸a˜o de abandonar o canal quando e´
detectada uma ocupac¸a˜o (presente ou futura) por parte de um PU.
Por fim, o mesmo modelo de tomada de decisa˜o contemplou as
ac¸o˜es de admitir ou demitir PBs, lanc¸ando bases para futuros trabalhos
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que efetivamente estudem e desenvolvam este modelo com fins sociais,
e quic¸a´ de inclusa˜o digital.
6.2 TRABALHOS FUTUROS
Trabalhos futuros devem aprofundar os algoritimos de aprendiza-
gem, bem como os experimentos e simulac¸o˜es para investigar uma gama
mais ampla de fatores que influenciam o sensoriamento e a decisa˜o no
espectro.
Um aprofundamento maior tambe´m deve ser dado ao modelo
matema´tico que define as equac¸o˜es que tratam do ca´lculo das proba-
bilidades acerca do sensoriamento e caracterizac¸a˜o do espectro.
Ainda, no futuro, deve-se incluir estudos de psicologia comporta-
mental, aprofundando os esforc¸os para identificar a influeˆncia das tec-
nologias propostas no poss´ıvel comportamento de pessoas efetivamente
apropriadas de tais tecnologias.
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APEˆNDICE A -- Experimentos realizados - testes t-Student

77
A.1 TESTE DAS DECISO˜ES CORRETAS
t.test(dc1,dc2)
Welch Two Sample t-test
data: dc1 and dc2\\
t = -28.7121, df = 16.925, p-value = 8.497e-16\\
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-18.84935 -16.26799
sample estimates:
mean of x mean of y
54.55907 72.11774
A.2 TESTE DOS FALSOS POSITIVOS
t.test(fp1,fp2)
Welch Two Sample t-test
data: fp1 and fp2
t = -5.3486, df = 17.03, p-value = 5.288e-05
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-2.467097 -1.071459
sample estimates:
mean of x mean of y
0.8870648 2.6563431
A.3 TESTE DOS FALSOS NEGATIVOS
t.test(fn1,fn2)
Welch Two Sample t-test
data: fn1 and fn2
t = 24.8651, df = 17.897, p-value = 2.499e-15
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
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95 percent confidence interval:
17.03999 20.18667
sample estimates:
mean of x mean of y
34.23087 15.61754
A.4 TESTE DOS OUTROS ERROS
t.test(oe1,oe2)
Welch Two Sample t-test
data: oe1 and oe2
t = -0.7184, df = 13.308, p-value = 0.4849
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-1.6607246 0.8304074
sample estimates:
mean of x mean of y
10.20469 10.61984
